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Résung - Les interfaces cerveau-machine viseat contrdler un dispositif artificiel (bras robot ou
curseur sur une interface graphique, par exempl@) I'aide de signaux biologiques enregigs dans
le cerveau. Une interface cerveau-machine motrice se cosgalassiquement de quatrelements :
un dispositif pour enregistrer I'activié neurale, un algorithme transformant cette acti@iten signaux
de commande, un sysine a contrdler, et un nécanisme qui informe l'utilisateur de Etat de ce
syseéme. A partir d’enregistrements intra-corticaux, nous nelsommes pend@s sur I'apport des mogles
dynamiques dans les algorithmes de transformation de ligité neurale en plan moteur. Feci€ment,
nous avons mong& qu’il est possible d’extraire de I'activit neurale, en plus de la ciematique du
mouvement @sire, des informations concernant la dynamique de ce mouvemd®dur cela, nous
utilisons un mockle musculo-squelettigue du bras dont les variables d’'éetrsont les excitations
musculaires. Il est alors possible d’enéduire simultarement des informations de position et de
raideur ; la mocklisation du systme musculo-squelettique assure la @bnce physique de ces deux
estimations. Une proedure de contble optimal visanta inverser le modele dynamique @& mise en
place pour permettre un apprentissage. A terme, nous&eps que des neuroproéfses ingégrant un
contrble d'impédance seront plus fiables dans des environnements quatglie

Mots-cE - Interfaces Cerveau-Machine ; Confile d'impédance ; Mo@le musculo-squelettique ; Coriite
Optimal

I. INTRODUCTION
A. Situation

Rien gu'aux USA, on dplore chaque am@ environ 11 000 nouveaux cas de paralysie permanente
(parapégie, tetragtgie), qui viennent s’ajoutex une population d’environ 200 000 patients [22]. Juaqu’
recemment, la majo@tdes recherches visaatrestaurer les fonctions motrices des personnes hagdisap
suitea une ésion de la moell&piniere se concentrait sur l@paration des fibres nerveuses, de mani
a restaurer leur connectigitet donc leur fonctionnaét[23]. Méme si cette stragie a doné quelques
résultats encourageants, tels qu’une restauration partel la mobilie de certains membres, le but -
ultime- consistant restaurer des actes moteurs complexes tels que la saisi@biet reste aujourd’hui
un cefi majeur. Les interfaces cervau-machine (ou Brain-Machiterfaces, BMIs, en anglais) proposent
une alternative irtressante aux approches existantes. Ce paradigma fag®e percevoia son utilisateur
des informations sensorielles, ainsi guui permettre de corifer des actions motrices I'aide d’'une
interface directe entre son cerveau et un eyt artificiel, virtuellement de la @me facon qu’un sujet
valide voit, marche, ou se saisit d'un obget’aide de ses propres membres (figure 1).
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Fig. 1.

Concept d’'une interface cerveau-machine.

B. Technologies

Plusieurs technologies permetter@édhiquement de mesurer l'actigineurale. La plus simple consiste
effectuer des enregistrements de surf@tectro-enéphalogramme, ou EEG)udesélectrodes sont péss
sur le scalp. Plus invasive glectro-corticographie fait appaldesélectrodes pla@es sur le cortex, sous le
crane. Encore plus invasifs sont les enregistrements iiriécaux, ai les électrodes sont implades
a lintérieur méme du cortex. Pour brosser un tableau plus complet des igeesnpotentiellement
utilisables, il faudrait mentionner lesathodes d'imagerie (imagerie p@&sonance magtque, magato-
en@phalographie), mais ces de¥res ne sont pas pratiguement exploitables dans un paradigmerface
cerveau-machine (faiblesolution spatialeéquipement beaucoup treplourd >).

Si I'on cherchea contbler de margre fine la trajectoire d'une pratke de bras, par exemple, des
informations les plus g@cises possibles sur l'acti@itneurale relativea ce mouvement sont requises.
Pour cette raison, de telles BMIs utilisent des enregistrésn|mtra-corticaux, 0 des matrices de micro-
électrodes sont implagés dans les aires motrices du cerveau. Les signaux engsgpstr ces micro-
électrodes sont transmésun algorithme qui les transforme en un plan moteur. Ce plaeresiite suivi
par un systme artificiel, qui peuétre un simple curseur sur @tran ou bien un robot (pfigurant alors
la prothese qu'utiliserait un patient paraB)s Une boucle fer@e sétablit alors au travers du retour visuel
gu’a le sujet du sysime contblé.

C. Etat de lart

La recherche dans le domaine des interfaces cerveau-neaeh@te tres aninge ces dix dereres
anrees, avec deséthonstrations convaincantes de primates non-humainswaiha contblant des robots
ou des curseurs en tempeet [36], [27], [6], [32], [33]. Ces @monstrations peuveitre diviges en deux
caégories bien distinctes : 1/ codte continu de la position ou de la vitesse du éyst contdlé ou 2/
contlle discret de variables plus abstraites, tels que la poside la cible viée ou le type d’action que



I'on souhaite ealiser. Les recherches que nous menons se situent daren&ne caggorie, qui autorise
plus de versatilé et ouvre la voie au coritle fin de protieses.

D. Motivations

Lorsqu’on se penche sur les sstes d'interface cerveau-machine qui utilisent deségras de conéle
continues (cf. I-C), il appaiiaque la grande majoétdes recherches conérg la main du primate comme
une source de mouvement pur (seulement l&rmiatique). Ceci n'a rien de surprendtiant dong le
nombre détudes montrant que I'actiétcorticale est plus ou moins assaea certaines variables haut-
niveau du mouvement, telles que la position ou la vitesse[19]], [5], [20], [35]. Se basant sur cette
hypottese, ces @mes enregistrements corticaux @t utilises pour pedire la trajectoire de la main,
avec une pcision raisonnable [27], [6], [33]. Aujourd’hui, ce€monstrations ont fourni une preuve de
concept solide pour les BMIs.

Toutefois, il manque dans ces gchas de conle du mouvement I'information requise pour interagir
avec des objetséels, ai la dynamique intervient en plus de la ematique, dans lesquels les forces
et les couples @erés par linteraction entre la main et son environnementrjous Ble crucial. En
particulier, le systme musculo-squelettique du corps humain module sogdapce racanique (c’'esh
dire l'inertie, 'amortissement, et la raideuesiies) pour interagir correctement avec lI'environnement. De
nombreusegtudes ont monér que cette modulation est essenti@lane bonne interaction avec @ifents
environnements [11], [4], [16]. Par exemple, nous augmenta raideur de notre main lorsque nous
écrivons, et la diminuons quand il s’agit de manipuler unféeAujourd’hui, aucun sysime d'interface
cerveau-machine ne module liragance racanique du robot coritie. A terme, une neuro-pratee de
bras devrait pouvoir iigrer une telle fonctionnadif 'amenant vers de meilleures performances dans des
scenarii ties du mondeéel.

E. Bases neurophysiologiques

L'hypothese sous-jacente au cdier de I'impedance par les BMIs est que le cortex moteur encode
des variables dynamiques telles que la force, en plus désbies ciematiques telles que la direction
ou la vitesse du mouvement [8]. Plusie@tsides ont mis eBvidence des diffrences syématiques dans
l'activité neurale pour des mouvements ayant Rmma direction, mais dans diffentes configurations
articulaires ou bien mettant en jeu des forcesédihtes [5], [25], [17], [1]. Mussa-Ivaldi [21], et plus
recemment Todorov [31], [30] orttabli des relations directes entre I'actevdu cortex moteur et I'activat
musculaire, l'icke étant de confiler un moele simplifé du systme musculo-squelettique. Partant dg |
le contdle direct de I'imgdance,a commencer par la raideur, d’'une neuro-pésth est envisageable,
comme nous allons le montrer par la suite.

F. Apercu du sysime

Pour construire une interface cerveau-machine pouvant@ensimulta@ment position et raideur, deux
composantes majeures sont requises : d’'une part @tleatle d’estimation donnaatla fois la position et
la raideur ; d’autre part une plateforme robotique et unelédocommande permettant de prendre en compte
ces deux variables (voir figure 2). On gardearéesprit que les traitements pro@ssdoivent pouvoiétre
effectles en tempséel.

Les techniques de coite d’'impédanceetant bien connues en robotique [24], nous nous focalisans p
la suitea deécrire en étail les néthodes d’estimation en tempset de la raideur (section Il), as une
présentation du maétiel et des rathodes ex@rimentales que nous utilisons (section I-G), ainsi que de
guelgues notions auxquelles nous feragfgnence par la suite. Degsulats de simulation et espmentaux
sont ensuite f@sengs en section lll, et sont suivis d’'une discussion.

1. a moins gu'il ne s’agisse de faire une omelette.
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Fig. 2. Sclema gréral d’'une interface cerveau-machine cokint simulta@ment position et raideur.

G. Cadre de travalil

1) Enregistrement de 'activét neurale: Des singes macaque (Macaca mulatta) sont img&ravec un
total de 192 micrcelectrodes (consties de micro-cables de tungse) distribées sur 3 matrices de 64
electrodes chacune (35 microns de détra, 500 microns entre chagekectrode), formant une grille de8
électrodes. Le sysie d’'acquisition (Plexon Inc., Dallas, Texas, United &tapeut enregistrer jusgu’
512 canaux simult&ament, ce qui permet I'enregistrement d’'un ou plusieursrores parélectrode.
La frequence de &harge< instantage> des neurones est caléel en comptant le nombre de potentiels
d’action apparus dans une fere de temps do@e, typiquement00 ms. Les aires corticales sur lesquelles
sont implankes les matrices de miciectrodes sont le cortex moteur primaire contéakt(M1), mais
aussi le cortex moteur primaire ipsilateral et le cortednpoteur dorsal (PMd) contralateral (voir figure 3).
Seuls les enregistrements dbt& contralagral seront utiliés dans cettétude. Les singes sont eritlasa
effectuer desdches de pointage €g@lacer la main du centre vers une cible &&en griphérie de I'espace
de travail), leur bragtant in€ré dans un exosquelett&ctit ci-apes.

Fig. 3. Matrice de micralectrodes et sites d'implantation dans les cortex moteuré&hgqieur.

2) Plateforme robotiquela plateforme robotique que nous utilisons est un exostjeale bras appel
KINARM (BKIN Technologies, Ontario, Canada [26]). || paste deux de@s de libe (epaule et coude
dans le plan horizontal), et peétre utili selon trois modes défents (voir aussi figure 4) : un mode
< passif> dans lequel il sera enregistrer les mouvements du primate, et permettantajeter sur un
écran de virtualisation la position de la main du primatesiague diferentes cibles qu’il doit chercher
a atteindre; un mode: semi-actif> dans lequel des perturbations peuvétrie appligées pendant le
mouvement par l'interiadiaire de moteurs; un mode actif > ou I'exosquelette se comporte comme
un robot-esclave. Les perturbations ou les commandes deemmnt sont appliges par deux moteurs
sur les articulations deépaule et du coude ; des encodeurs mesurent la positionaimegde ces deux
articulations. La valeur des couples appégupeutegalemengétre mesuwe.

3) Impédance Mcanique:Pour s’assurer une bonne interaction avec son environrtemneeffecteur
(le bras d’'un primate par exemple, ou un bras-robot) doitréter les forces qu'il @éveloppe pendant gu'il
effectue sa tache motrice. Pougrgr cette question, le concept de coldrd'impédance &te introduit
dans les anges 1980 par N. Hogan [15]. L&k ¢gerérale du confile d'impédance est d’assigner une
dynamique ésitee au robot alors qu'il interagit avec son environnemenp&tormance est ggifiee par
une imgdance dynamique qui S'apparetein systme masse-ressort-amortisseur. La foreeetbpee
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Fig. 4. La plateforme KINARM vue de@té et de dessus.

par I'effecteur et sa ciematique sont &es par une ingrance racanique, dont le comportement pétite
décrit par I'equation suivante :

f=MX+ BX + Kx (1)

ou M, B, K repiesentent I'inertie, 'amortissement, et la raide@sies ;x, X, et X sont la position, la
vitesse, et I'aceleration de I'effecteur, dtest la force percue par I'effecteugsultant de son interaction
avec I'environnement.

On peut imposer un comportement d’'iggancea un robota l'aide de lois de commande &gifiques
[24]. Dans un systme musculo-squelettique, plusieurs facteurs contriuéanmodulation de I'impdance
[16] : les masses et inerties, les pr@is passives et actives des muscles, édlexes, et le niveau de
co-contraction des muscles. La co-contraction, Gedire I'activation simultage de muscles antagonistes,
peutétre vue comme un moyen pour les gyses biologiques de moduler volontairement I'édpnce,
et plus particukrement la raideur.

1. ESTIMATION DE LA POSITION ET DE LA RAIDEUR: METHODES

Pour estimer simultéament les variables de position et de raid@yartir de I'activieé neurale, plusieurs
méthodes seraient envisageables. Une des plus simplestevaga relier I'activitt neuralea la position
et independammenra la raideura I'aide d’'une technigque d’apprentissage statistique rsugie(réseaux de
neurones artificiels, filtre de Wiener, ...), dans la draig@éde de ce qui &t fait jusqua pEsent dans
le domaine des interfaces cerveau-machine [27], [29], [6ir (figure 5).

Une telle solution soelve toutefois deux questions : d’abord, il fagtre en mesure de fourna
l'algorithme d’apprentissage superm@isles jeu de doraes entees/sorties. Si ce n'est pas un pkhe
concernant les variables @matiques (on peut mesurer facilement la position et |ss#en rame temps
gue l'activitt neurale, notamment @ge au KINARM), la mesure de l'ing@lance racanique du bras se
révele autrement plus complige. Des proedures ex@rimentales existent [11], [3], maigoessitent un
appareillage complexe mettant en jeu d&canismes actifs perturbant le mouvement; aussi, de nombre
essais sont requis pour parveaiune estimation fiable. Ensuite, une estimation totalenmelépendante
des variables de position et de raideur pourrait conduideventuelles contradictions.

Pour ces deux raisons, nous proposons l'utilisation d’'uneapro@ce d’estimation, se basant sur un
mockle dynamique du sy&te musculo-squelettique du bras. Dans ceateydes excitations musculaires
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Fig. 5. Utilisation de deux instances igpgendantes d'une @hode d’apprentissage supe&vidNN, filtre de Wiener, ...) pour estimer la
trajectoire et la raideua partir de I'activie neurale.

sont les variables d’erée et @rerent le mouvement; on peut extraire du ralkedh la fois la ciematique,
par dynamique directe, et la raideur (voir figure 6). Dans antexte d’interface cerveau-machine, des
prédictions des excitations musculaires sont fournies patéaodeur de I'activié neurale, baslui-méme
sur une nethode d’apprentissage statistique. Pour pouvoir Brdrace @codeur, il faut fournima I'algo-
rithme d’apprentissage un jeu d’eddrs/sorties constigude I'activie neurale d’une part, et des excitations
musculaires d’autre part. Une image de ces @ees pourraiétre donge par des enregistremeglgctro-
myographiques (EMG), mais ces mesures sont diffi@desffectuer, surtout lorsqu’'un grand nombre de
muscles est mis en jeu, et sorggrbruiees. Cependant, il est possible de reconstruire des estimeate
I'excitation musculairex partir des observations de position articulaér¢aide d’'une néthode de condle
optimal. Cette approche @&esemmengte utiliste par [2], et s’estavelee efficace Eventuellement, des
enregistrements EMG peuvegitre utili€s pour valider les gdictions d’excitations musculaires d@es
par I'algorithme de conéile optimal, mais ne sont pas indispensables. Un telgofnd’estimation couie

de la cirematique et de la raideur &jd éte propog par [18]; toutefois, les auteurs n’y montraient aucune
méthode ni esultats d’estimation de la raideur. De plus, le gledde muscle utils dans cetteetude
etait un moele statique, simplifiant la prédure d’estimation des excitations musculaires (qui pbuva
alors se faire par uneseau de neurones, les dispensant du besoin d’'un algordbraentble optimal),
mais conduisan& une corelation plubt faible entre les m@dictions des excitations musculaires et les
mesures EMG pour de petitéshelles temporelles (de I'ordre de la seconde). Dans egaux, nous
allons donc nous attacher cevelopper un mogle €ellement dynamique (muscles inclus) du eyst
musculo-squelettique du bras, puis montrer comment on @euwtxtraire sa raideur en pam# de sa
cinematique.

Activité Excitations Cinématique (X,,X,)
neurale Apprent|ssage musculaires Modéledu Systéme v
—] . - .
supervise musculo-squelettique >
Raideur K

Fig. 6. Estimation cougle des variables de position et de raideur.

A. Mockle du systme musculo-squelettique

Le bras du primate (Macaca mulatta) est g comme un syémea deux segments et deux degr
de liberg, contdlé par six groupes musculaires (cf. figure 7) : deux musclesoraoticulaires (flexeurs et
extenseursa I'épaule (grand pectoral et délie) et au coude (chef long du biceps brachial et chéfdt
du triceps brachial), ainsi que deux muscles bi-articatarouvrant les deux articulations (chef court du
biceps brachial et chef long du triceps brachial). De telslétes ont @ja éte largement utilies par des



travaux portant sur la bioatanique, les neurosciences, ou les BMiIs [13], [31], [18F parangtres du
modele que nous utilisons sont issus soit de mesugeleas, soit de dorges provenant de la i@tature.

Triceps Lateral

Triceps Long

Deltoide
Fig. 7. Mockle du systme musculo-squelettique du bras uélis
1) Mockle de muscleiLe mockle de muscle utils est bas sur le modle de Hill, avec des forces
active et passive agissant en paxl(voir figure 8). Ces deux forces sorétermirees par des mades
analytiques, tels queédrits par Zajac [37].
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Fig. 8. Mockle de muscle : les forces active et passive agissent englarall

a) Force active: La commandeu (excitation musculaire) est fike par un filtre passe-bas d’ordre
deux qui moélise la dynamique d’activation du tissu musculaire. |l @suite une variable apps
activation musculaire, suivant la dynamique doie par lequation 2 :

i+ 210 +a=u (2)

La constante de tempsest fixeea 15 ms. L'activation musculaire@rere une forc&galement fonction
de la longueur du muscle :

I—1\°
Fg:a'Fmaz 1-4 (3)



ol [z]" = max(z,0), | est la longueur du muscle, &t la longueur optimale du muscle, mesarpar
[12]. F,... est la force isoratrique active maximale, et est daepar l'aire de la section transversale
du muscle (physiological cross-section area, ou PCSA era@)glne égression lidaire de cette aire
en fonction du poids du primate est d@enpar [7]. Un facteur d@chelle de9.8 N/cn? est utili pour
obtenir la valeur de-},,,, a partir de l'aire de la section du muscle.

La force produite par le muscleedend de la vitesse de contraction oéldhgation du muscle ; cette
dépendance est métiste, comme dans [13] (voir aussi [37] pour une discussionuparsigmade :

Fo=F, (fu+ fo-atan (fs+ f1-1)) @

ol [ est la vitesse du musclé], est la force active finalemenégerée par le muscle, et les coefficients
f1 — f4 prennent les valeur8.82, 0.50, 0.43, et 58 s/m, respectivement.
b) Force passive:La contribution de la force passive se naétide de la fagon suivante :

Fmaa: Kgp(l=lg) +
<J:?ﬁ<e&w‘ﬁﬂ ©

avecl, 10, et I, tels que @finis pecdemmentK;, est un facteur de forme pour I'exponentielle ; il
est fixe a 3 dans notre made, pour obtenir une relation force/longueur similareelle pesenke dans
[37].

F, =

La force totale du muscle est dam par :

F:Fa+Fp (6)

2) Geonttrie: Les forces produites par les musclésgrent des couples articulaires. Le bras de levier
est variable, et nous utilisons unegression ligaire fournie par [12], qui donne les bras de levier pour
chaque muscle en fonction de la position articulaire épdule et du coude :

Tact = AO)T - F (7)

ou A est la matrice ref@sentant les bras de levier, gt; le couple ésultant.
3) Dynamique directeia dynamique du bras pour des mouvementsesitans le plan horizontal est
donrée par :

1(0)0 + N(0,0) = Tou (8)

ou I est la matrice d'inertie, fournie par unégression (fonction du poids) dans [#, 6, et 6
repiesentent les positions, vitesses, etédmations articulaires, respectivement. N rassemble hetsef
non-lineaires et les forces de friction. Parégtation nurgrique, il est donc possible de reconstruire la
trajectoire du bras si I'on conitason état initial et les enfres du modle (excitations musculaires).

4) Calcul de la raideur: La raideur K est dfinie comme la relation entre une petite variation de la
force F' et une petite variation de position: K = g—i. Pour calculer la raideur du bras au niveau de la
main en coordonkes caésiennes, plusieustapes sontéctessaires. On commence d’abord par calculer
la raideur musculaire :

_OF _0F,  OF,
ol ol ol

m = mg +m, 9)



My = —8-a- Flus (z zo> <f1+f2 atan <f3+f4 l)) Si (1—4<ll—>2) >0, 0 sinon

. e Kep(i=lo) ,
m, = < maz ) ( sl ) e %% Sil>lp, 0 sinon

elsh—1 0.5:lg

On établit la raideur articulair@ partir de la raideur musculaire :

or.., AT F OF 8l AT HAT
o = =A"——+ " F=AT-m-A+ —-F 1
20 90 2190 " 00 o0 (10)

Enfin, la raideur du bras au niveau de la main peut s’exprimetomrdonges ca#ésiennes :

R:

O 0UT) " Taw oo 1 O0ma 09 O(JT)1 00 . o(JT) N\
= o U gt e =T <R_ 26 E)‘] (11)

ou E = (JI)~!. 1, est la force @velopiee au niveau de la main, étla jacobienne du bra%g. Une
fois connues les variables de vitesse et de position aatrellil est donc possible de calculer la raideur
du bras.

K =

B. Inversion du mogle : contdle optimal

Comme annori plus 6t en section I, il est @cessaire de fourna 'algorithme d’apprentissage un
jeu de donges contenard la fois les enfres (activié neurale) et les sorties (excitations musculaires). En
se basant sur des observations des positions articul&edies (i.e. issues d’une expmentation pendant
laquelle le primate effectue des mouvements), il est plessilobtenir des estimations de ces excitations
musculaires en utilisant uneéthode de conble optimal. Cette transformation (inversion d’'un natel
dynamique) n’est pas unique, cause de la redondance du éys¢ musculo-squelettique (dans notre
mockle : 6 muscles pour 2 articulations). Pour cette raison,comérainte additionnelle doétre ajouée ;
ce probéme n’est pas nouveau, et egngralement @solu en minimisant la &@enseénergtique [31],

[2], ici celle des muscles. La prédure de conéile optimal que nous utilisons&é developgee par [19],
et nous permet de minimiser la fonction dditguivante :

C = Z —07)" + B (u2)? (12)

ou uf sont les pedictions des activations musculairgd’instant &, 67 sont les positions articulaires
simulées (é@coulant des fgdictions des activations musculaire’ et de la dynamique du meéte), et
0f sont les positions articulairegelles que I'on chercha suivre.a et 3 sont des gains permettant de
régler la contribution relative dans la fonction dditde I'erreur de suivi en coordoéas articulaires et
de la cepenseénergtique musculaire. Dans notre cas, nous souhaitons queokdsops articulaires
simulees suivent les positions articulaires obgesy tout en utilisant des excitations musculaires les
plus faibles possible; on choisit donc = 100 et 5 = 1. Ce probéme de minimisation pourraétre
resolu de diférentes facons : par exemple, il serait possible d’utilisee formulation d’optimisation
sous contraintes, pour minimiser l&gkenseenergtique tout en bornant I'erreur de position (contrainte
d’égalié).



1) RemarqueDans cette approche, nowsplvons la question de la redondance par ugreritienergie
minimale. Cela signifie, que pour une ematique et un mate dynamique dores, les esultats obtenus
seront syggmatiquement ceux correspondané minimisation du créreénergtique. Une critique pourrait
alorsatre adresse, arguant que cetteatinode n’autorise pas de libersur les excitations musculaires, et
donc sur la raideur. Effectivement, pour une valewndrgie minimale dorée, deux mouvements ayant
la méme ciematique auront forcement laéme raideur (sauf dans le cas de multiples minima locaux de
la fonction de cét, ce qui n'est pas non plus exclure). Ceci dit, il est possible de forcer le sysea
se ceplacer sur un niveau @hergie diferent, en ajoutant par exemple des perturbations agiseame s
mouvement (voir exemple plus loin, en section IlI-C). Dang @xgerimentation &elle, il est possible
de faire excuter des mouvements au primate tout en appliquant deslpetions (gace au KINARM,
voir section 1-G.2) : I'animal augmenterait alors la raidele ses mouvements pour effectuer aafte
correctement. Quelque part, cela revient pour le &etrr (contble optimal en simulation ou syshe
nerveux central chez le singa)n’augmenter la raideur que lorsque la dynamiquérextre I'impose, ce
qui est touta fait realiste.

C. Filtre de Wiener

Plusieurs rethodes d’apprentissage statistique seraient enviskegepbur ealiser le lien activé neu-
rale <+ excitations musculaires. Nous avons choisi, dans lI'esj®it[6], de moéliser les excitations
musculaires comme une combinaisonelire de l'activie neurale, en utilisant unegression ligaire
multidimensionnelle, ou filtre de Wiener, quiestit :

y(k) =b+ Z a(i)z(k — 1) + e(k) (13)

Dans cetteequation,z(k — i) est le vecteur d’enére constité des fequences deé&tharge de chaque
neuronea l'instantt moins un retard, y(k) est le vecteur des activations musculaiaelinstantk, a(7)
est le vecteur des poids correspondant au retabdest le vecteur des ordoeesa l'origine, ete(k) les
erreurs esiduelles.L est le nombre d’instants de retard ugliCetteéquation peut setecrire sous forme
matricielle :

Y =XA (14)

Chaque ligne correspond un instant temporel, et chaque colonne est un vecteur deédsenOn
remarquera que la matric€ contient des dorées retarées, et posxle donc une colonne pour chaque
valeur de retard pour chaque neurone enragidtes ordonaesa l'origine sont @rees en ajoutant une
colonne de uns la matriceX. La matriceA est alors &solue par :

A= (XTX)'XTy (15)
1. RESULTATS

A. Contible optimal

1) Trajectoire: Apres optimisation des variables d’excitation musculaires @ntees de notre made
dynamique), il est possible de comparer la trajectoire Bmavec la trajectoire cible (les mesureslies).
Les esultats sont @senés par la figure 9, et mettent émidence une erreurés faible entre la trajectoire
désiee et celle simée. L'erreur RMS sur 'ensemble des 6586hantillons de notre jeu de da@es est
0.0027 rad pour I'angle de Epaule, e0).0035 rad pour celui du coude.
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Fig. 9. Comparaison des positions articulaires semslésultant de la praure de conéile optimal (lignes pleines) et des positions
articulaires eelles que I'on chercha suivre (pointiles). Les courbes bleues répentent Bpaule, les courbes vertes le coude. Les courbes
simukes et eelles sont difficilea distinguer les unes des autres, montrant que laégroe d’optimisation donne de borissultats.

2) Excitations musculairest.es excitations musculaireséatites par la praadure de conéile optimal
(chef lakral du triceps brachial) oréttte compakesa des enregistrements EMG (voir figure 10). Les
sighaux EMG bruts sont d’abord rec#s, filtles passe-bas pour ebtdcter I'enveloppe, puis hormais
en fonction de leur amplitude min et max. On remarque sur lardigjue I'amplitude de la pdiction
et du signal EMG ne sont pas exactement lésmas; ceci n'a rien de surprenant dans la mesure ou il
est difficile de conridre I'échelle< absolues des signaux EMG (&me si leur normalisation va dans ce
sens). Toutefois, et c’est bien le plus important, ladiction et TEMG signaux sont é&s proches d’un
point de vue temporel, ce qui signifie que le retmusculo-squelettique utilise capture bien I'esséntie

de la dynamique. De magrie gerérale, les @sultats que nous obtenons sont taufait comparables
ceux obtenus par [2].

Tla Opt
— Tla EMG
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Fig. 10. Comparaison entre les excitations musculairédifgs par la praadure de conéile optimal (courbe rouge) et un enregistrement
EMG (courbe bleu). Il s’agit du chef latal du triceps brachial.

B. Filtre de Wiener et simulation du mouvement

Nous avons &pagé notre jeu de dorees constite de 6500chantillons (correspondaat650 secondes
d’enregistremenéchantillon@esa 10 Hz, puisque nous utilisons des &es temporelles de 100 ms pour



calculer la fequence de&tharge des neurones) en deux : une peesrpartie de 5508chantillons édiee
a l'apprentissage, et un jeu de test de 1@@bantillons. Les coefficients de celation (pour le jeu de
test) entre les excitations musculaires cibles édjpes par le filtre de Wiener vont de6 a 0.8.

Ces excitations @dites servent ensuite d’eé& au modle musculo-squelettique, qui fournit par simu-
lation la trajectoire et la raideur du mouvement. Sur le jedast, nous avons comgales pedictions des
positions articulaires (aps inegration nurérique) avec les positions articulaireéetes (voir figure 11);
les coefficients de cogtation pour I'angle de &paule et du coudetaient ded.88 et 0.89, respectivement.
Ces Esultats sont comparablésd’autres obtenus par déaents travaux sur les BMls [27], [29], [6].

Les coefficients de cogtation de pediction des excitations musculaires sont eradis ce qu’on pourrait
en attendre (de I'ordre d&g) ; ceci est peuétre du au fait que les pdictions faites par le filtre de Wiener
n'ont pas de contraintes de borneérieure ou sugrieure, alors que les excitations musculaires cibles
sont bornees dans l'intervallé — 1]. De fait, les excitations musculaires passent une pagisfiative
de leur temps 0 ; durant ces @riodes, le filtre de Wiener aura tendarcproduire du bruit. Cependant, le
résultat final, les @dictions des positions angulaires, est bien meilleur gagEdictions des excitations
musculaires, mettant en exergue un efferdfique du modle musculo-squelettique sur la qualitde
prédiction. Tout se passe comme si le m@agissait comme un filtre adapé > sur ses enées (les

excitations musculaires) pour donner un meille@sgultat en sortie (les edictions des positions angulaires,
et de la raideur).

joint positions (rad)

time (s)

Fig. 11. Resultats de la @diction du la trajectoire. Les courbes bleues et vertes correspoademhesureséelles des angles deepaule
et du coude; les courbes rouges sont leddfmtions donées par notre made.

C. Calcul de la raideur

1) Validation en simulation:Pour effectuer une validation de I'estimation de la raidear le moele,
nous avons lare la pro@dure de conéile optimal sur deux mouvements ayant exactement émen
cinematique, mais dans deux conditions dynamique&mdiftes : dans le premier, la dynamique #iis
est la dynamique non-pert@e de lequation (8), et dans le second cas, le bras effectue le mmante
dans un champ de force. Ce champ de force impose une rotatienleldens trigonoétrique au bras,
au niveau de la main. La nouveléguation de la dynamiqueé&grit :

1(0)0 + N(6,6) = Toer + Trr (16)



OUTFF:JT'PFF et :
Per=|Y 2| %
ol X est la vitesse de la main en coordées cagsiennes. Comme le montre la figure 12.a, le champ

de force conduiti une augmentation de la raideur. Ce comportera@it attendu, et est biengatit par
notre moele.
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Fig. 12. a. (gauche) Simulation de la raideur pour deuwermiatiques identiques, mais dans des conditions dynamiquésedifes. Le
bras et l'avant-bras sont réggenés par les segments vert et bleu, respectivement. La raideur esseape par les ellipses [15] rouges : la
ligne pleine correspond la dynamique non-pertugb, la courbe en pointésa la dynamique dans le champ de force. Comme attendu, la
raideur augmente en @sence de perturbations. b. (droite) Comparaison de la raideur éeesxgrimentalement (rouge) et desedictions

du moctle (bleu), pour 3 directions de mouvement. Les encaésegmtent la posture du bras; les figures principales montrei@tdd des
ellipses de raideur au niveau de la main. Les intervalles de conféaB886 pour les doreres mesuges sonté&preserés par les zones rouge

pale; les traits en pointiélls repesentent I'axe principal des ellipses.

2) Validation experimentalet.a mesure ex@rimentale de la raideur d’'un braéaessite un appareillage
complexe et de nombreux essais pour parveniun esultat fiable. Des précdures existent toutefois
[11], [3], et nous avons meseida raideur du bras d’'un singe macaque, pour ensuige comparer aux
prédictions de notre made pour la néme cirematique. La figure 12.b montre une comparaison de la
raideur (repesenge par une ellipse, selon la description de [15]) mesiet pedite par le modie. Le
modele reproduit fiélement I'orientation et la forme des ellipses (i.e. exadeié) pour les 3 mouvements;;
'amplitude simuée par le modle est toutefois plus faible que I'amplitude mesar Cette difrence
pourrait s’expliquer par le fait que le mekk ne prend pas en compte I&flexesa I'oeuvre dans le bras
réel, et mesuas par les rathodes de mesure de la raideur utiis. En effet, ces @hodes sont bass sur
un principe de perturbation active du mouvement, et surskoation de la ciamatique dans les 300ms
suivant la perturbation (dae suffisamment longue pour permettre albcamismeséflexes de se mettre

en place).



IV. DISCUSSION

Le but ultime de ces travaux est I'in@hentation tempseel d’'une interface cerveau-machine permettant
de contbler la position et la raideur d’'un dispositif robotique. b@éthode d’estimation conjointe de la
cinematique et et la raideur d’'un mouvement que nous propos@ts penge dans cette optique : les
traitementsa effectuer en ligne (filtre de Wiener, @gration de la dynamique, et calcul matriciel de la
raideur) sont tout fait compatibles avec la contrainte tempsir Cette réthode aéte valicke a l'aide
de donies neurales et comportementales issues dr@xpntations chez le singe macaque.

Un des avantages de cetteetimode d’estimation est qu’elle est transposabl@importe quel moéle
musculo-squelettique. Le mékk que nous avons utisest largement simpléi puisqu’il ne prend en
compte que 6 muscles et 2 degrde libe. Or il est touta fait possible d’envisager un mele a 15
muscles et 4 de@s de libei, voire au del [2], [28]. De néme, des magles de muscles plus proches
de la physiologie pourraier@éitre emplogs, a1 d’autres variables seraient prises en compte, telles que
la dynamique du calcium, les types de fibres, etc... Tout escidirectement impimentable dans notre
approche. Toutefois, I'utilisation d'un metk plus @taille soukve plusieurs questions : d’une part se pose
le probEme de l'identification des parames. D'autre part, il y a un compromnasfaire entre le niveau de
detail du moele et la vitesse de calcul : en effet, le temps requis pardeédure de conéile optimal est
tres largement &endant du nombre de variablegtdt utili€es par le mogle. Enfin, il est difficile de
savoir dans quelle mesure une augmentation de la compléxiimo@le neneraita une arglioration de
la performance de la pdiction du mouvement. Ceci dit, nous avons pu constater’oueduction d’un
mockle dynamique de muscle permet une meilleugdfmtion des excitations musculaires (comparaison
aux EMG) que celles psenkes par [18].

La suite logique de ces travaux est bievidemment la &alisation d’'une exgriementation en boucle
fermée de confile de la raideur par une interface cerveau-machine. Sirteegaommande de la boucle ne
présente aucune diffic@tparticulere (nous avonséjh pu valider le confile de raideur avec le KINARM,
voir [14]), le retour sensoriel de I'information de raidequwse quelques questions. En effet, si donner une
information de position au sujet est trivial, donner un@infation de raideur n’est pas aussi intuitif. Une
solution pourraietre d’afficher sur Bcran d’experimentation les ellipses de raideur tellesmtigure 12.
Stimuler électriquement des zones sensorielles du cortex est @eeghlement &gulierementévoqlee
[34].
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